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Abstract

声优导演通常通过提供反馈来迭代精化声优的表
现，以达到预期的效果。虽然这种基于反馈的迭
代改进过程在实际录音中非常重要，但在文本到
语音合成（TTS）中却被忽视了。因此，在初始合
成后无法进行细粒度风格调整，尽管生成的语音
往往与用户的期望风格不符。为了解决这一问题，
我们提出了一种具有多步骤交互的 TTS方法，允
许用户直观且快速地精化生成的语音。我们的方
法模拟声优和声优导演之间的关系，建模了 TTS
模型与其用户之间的互动。实验表明，该模型及其
相应的数据集能够根据用户的指示进行迭代风格
调整，从而展示了其多交互能力。

Index Terms: 文本转语音，富有表现力的语音，
说话风格优化

1. 介绍

几乎所有的创造性活动都需要大量的试验和
错误才能产生高质量的作品 [1–3]。电影或电视导
演通常需要多次拍摄，而摄影师则经常调整角度
和相机设置。同样，配音导演通常通过提供反馈来
迭代地完善配音演员的表演，以达到期望的说话
风格（见图 1(a)）就像演员表演的完善一样 [4,5]。
与手工创作过程类似，最近的机器学习任务现在
包括用户和系统之间的迭代交互；例如，交互式图
像生成 [6–8]和程序编码 [9, 10]。这种趋势正随着
大型语言模型 (LLMs) [11, 12]的出现而进一步加
速。然而，在语音合成中，这些迭代完善过程尚未
得到研究。

最近的文本到语音合成（TTS）技术发展迅速，
*These authors contributed equally.
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图 1: 任务概述及我们提出的方法。

实现了自然度与录音相当的人级语音合成 [13,14]。
除了自然度外，表现力也有了显著提高，能够再
现多种说话风格。对表现力 TTS 的研究将语音
分为三个要素：文本、说话者和风格信息。从基
于简单的风格 ID的方法 [15]以及用原始语音的
音高和时长替换的方法 [16, 17] 开始，最近风格
信息已使用带有语音嵌入的数据驱动技术进行建
模 [18–21]。由于大语言模型（LLMs）的最新进展，
可以从说话风格的文字描述中有效地推断出风格
信息 [22–24]。然而，这些方法不支持从之前生成
的语音反馈，需要 TTS用户迭代地选择语音提示
或文本提示，直到达到所需的合成风格。

为了增强语音合成的适用性，通过实现轻松
生成具有所需风格的语音，我们相信引入迭代细
化是很有前景的。基于这一想法，我们提出了一
种新的由多个方向引导的情感 TTS 方法（见图
1(b)）。为了逐步将 TTS输出调整为所需的风格，
我们将 TTS模型视为配音演员——类似于配音演
员将文本转化为语音——并设计其能够接受额外
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的文字指导。使用提供的文字指导合成的语音被
传递到随后的交互中。通过重复这一交互过程，可
以有效地细化合成语音的风格。为了训练我们的
模型，我们设计了一个新的数据集来复制实际录
音。该数据集包括多个方向文本和配音演员的录
音，以模拟风格细化的过程。这些方向文本不仅包
含说话风格的操作，还包含语言信息（例如，无声
停顿的位置），这与类似的文字提示 TTS或语音
转换方法 [25]不同。在收集数据时，为了减少对
声音导演技能和个性的依赖，文字指导事先准备
好了而不是在现场给予。

作为在表达性 TTS中实现类似人类的交互式
迭代风格优化的第一步，我们仅专注于由文本方
向引导的语音嵌入操作进行了实验。结果证实了
我们的方法能够在不降低自然度的情况下大致将
用户的意图方向纳入合成语音中。此外，我们的案
例分析还强调了一些遗留问题，如 1)句子中的具
体位置和 2)处理模糊表达，为进一步改进风格优
化提供了重要见解 1。

2. 提出的方法

为了模拟语音导演与配音演员之间的互动，
我们构建了一个模仿他们实际录音的数据集。在
录制该数据集的过程中，导演反复给出表演指示，
然后配音演员反映这些指示。为了模拟这一指导
循环，我们构建了一个能够生成反映出所给指示
的精致语音的模型。我们希望强调的是，风格精
修未来将包括语言方面的精修。因此，我们的任
务完全不同于使用文本提示 [25]的语音转换，在
后者中只改变说话人的特征而保持语言信息不变。
本节解释数据集 (图 2)、骨干 TTS模型和风格精
修器 (图 3)。

2.1. 数据集

为了建模声音导演和配音演员之间的互动，
我们构建了一个数据集，其中包含经配音演员反
复改进的演讲内容以及声音导演提供的指导（图
2）。

1https://ntt-hilab-gensp.github.io/ssw13multiinteractiontts/
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图 2: 数据集收集中的方向循环概述。

表 1: 样式标签、手稿和方向从日语翻译的示例。

Example
Style Label Resignedly
Manuscript I don’t have time, okay? It’s not like I wanted

this either...

Direction 1 Say it in a more restrained tone, with a sigh
mixed in. Keep the delivery flat and steady,
with little variation in strength.

Direction 2 Let’s try speaking so that your intonation
gently falls at the end without sharp breaks,
letting your words flow smoothly. Keep a
slightly laid-back tone in mind.

Direction 3 Place just a slight pause between words,
and speak in a tone that conveys resignation
rather than urgency; overall, keep your pitch
low.

在实际的录音过程中，声导演员以各种方式向
配音演员提供表演指导。此类指导可以归类如下：

1. 修改表演言语中的副语言和非语言信息的指示
（例如，“说话更开朗一些”，“更多地考虑对方
的感受”）。

2. 修改语言信息的说明（例如，“在此词后插入一
个无声停顿”，“改变重音位置（或对于声调语
言，如日语中的声调重音）”）。

3. 演示性指示，其中导演提供一个表演示例（例
如，“跟我做”）。

4. 涉及手势和肢体语言的指示。



虽然构建包含所有这些类别的数据集是最理想的，
但创建如此全面的数据集极其复杂，并且存在重
大挑战。因此，在本研究中，我们仅构建了涵盖类
别 1和 2的数据集，这些类别可以单纯以文本形
式表达。

此外，在大多数实际的录音过程中，声音导演
会反复审查结果并提供指导，以引导配音演员达
到预期的效果。然而，复制这一过程在数据集中是
困难的，因为指令词汇的多样性和一致性很大程
度上取决于导演的专业水平。因此，这种方法不适
合用于构建大规模的数据集。

为了可靠地收集大量数据而不依赖声导的技
能，我们使用了一个大型语言模型（LLM）生成指
示，而没有参考实际录音。这减少了声导个人风格
的影响，并且更容易获得一个大规模的数据集同
时保持指示的质量。

为了构建包含各种说话风格的数据集，我们
准备了与风格类别（例如，困倦的、面向儿童的和
紧急的）相匹配的手稿，遵循“TTS说话风格分
类指南”[26]。基于这些说话风格，我们通过为大
型语言模型输入文本提示来生成每份手稿的方向
（示例可以在我们的演示页面上找到）。该大型语
言模型被指示充当声音导演，并生成两到三次迭
代方向。为了验证质量，三位日语母语者手动验证
了格式和整体质量。与诸如 PromptTTS [22]等基
于文本提示的 TTS方法不同，我们生成的方向包
括更复杂和抽象的文本描述；以往研究中的文本
提示仅限于简单的指示，例如高/低音调、快/慢语
速。此外，这些方向还涵盖了改变语言信息的指
令，例如插入停顿。

2.2. 骨干 TTS模型

TTS 模型依赖于从目标语音中提取的嵌入。
为了获得该嵌入，我们使用了语音编码器和风格
标记层（STL）[18]。具体来说，语音编码器利用自
监督学习（SSL）语音模型 [27]来抽取特征表示，
然后通过加权求和 [28]、双向 LSTM和注意力机
制 [29]将这些特征聚合为一个向量，记作 x。随
后，应用了 STL后处理 x以增强稳定性，从而得
到了最终的语音嵌入。通过联合训练 TTS模型与
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图 3: 提出的模型概述。

这些模块，所生成的语音嵌入非常适合TTS系统。

2.3. 风格优化器

风格细化器将预细化嵌入 x细化为细化嵌入
x′，使用了方向文本中的信息。风格细化器由三个
组件组成：交叉注意力、聚合模块和 FiLM [30]。交
叉注意力整合了语音和文本中的信息，如同其他
关于文本-语音整合的研究 [31,32]。为了处理更丰
富的语音信息，交叉注意力采用来自语音编码器中
间 LSTM层的输出 r ∈ RDr×Lr 而不是 x ∈ RDx×1

作为输入。这里，Dr、Lr 和 Dx 分别表示 r的维
度和帧数以及 x的维度。集成后，聚合模块使用
与语音编码器相同的注意力机制将表示整合为一
个固定维度的嵌入。最后，x通过一个受聚合表示
条件控制的 FiLM层转换为 x′。

风格精炼器是单独训练的，首先训练骨干
TTS 模型。我们从预精炼语音中提取了 x 和 r，
并从精炼语音中提取了 x′。这些提取的表示和相
应的方向文本配对并用于训练风格细化器。目标
与预测的 x′之间的 L1损失被利用。在推理时，风
格精进器生成 x′，然后传递给 STL 并转换为语音
嵌入。此嵌入随后输入 TTS 模型以生成预期根据
给定方向精炼的预精炼语音的修改版本。



3. 实验设置

3.1. 数据集

我们使用了三个日语 22 kHz数据集：交互式、
非交互式和大型内部数据集。交互式和非交互式
数据集来自同两名配音演员（一名女性和一名男
性）。该交互式数据集特别为本研究设计，如第 2.1
节所述。它包括 13.7小时的日语语音，由从 1,606
个方向循环中收集的 5,639条陈述组成。从此数据
集中，选择了 104个方向循环（所有 52种风格×2
名配音演员）用于验证，并另选了 104个进行测
试。使用ChatGPT-4o [33]准备了指导文本，风格
标签是从 52种说话风格中选出的（排除了原本指
南 [26]中 55种说话风格中的中性、尖叫和大笑）。
在录制过程中，为了真实模仿，未来的方向被隐藏
起来不告诉配音演员，并且按需依次向他们提供
必要的指导。

非交互式数据集是不包含交互会话的标准
TTS 数据集，包括 43.6 小时的语音数据，共含
42,039个语句。该数据集包含了遵循指南 [26]的
55种演讲风格的表演语音。大型内部数据集包括
8K小时的日语语音。
为了提高风格细化器对方向多样性的鲁棒性，

我们采用了四种基于大语言模型的增强方法。第
一种是简单；它通过大语言模型总结原始方向，
假设用户无法提供详尽的方向。另外三种则是通
过 Maini等人提出的提示来实现的。即使用他们
的提示模板：简单、硬和中等风格（不包括问答
风格）[34]。由于数据集是日语，我们使用了这些
模板的翻译版本。我们使用了 Llama-3.1-Swallow-
8B-Instruct v0.22作为大语言模型，增强的方向最
终每个原始方向产生了七个结果（两个带有简单,
硬和介质，一个带有简单提示）。

3.2. 训练条件

TTS模型基于 FastSpeech2 [35]，遵循之前工
作中描述的实现方法 [36]。TTS 模型的输入是包
含音素和重音信息的 303维语言向量。输出是一个

2https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.
1-Swallow-8B-Instruct-v0.2

带有 10 ms帧移的 80维对数梅尔频谱图。我们整
合了一个在 ReazonSpeech3 上预训练的 HuBERT
基础模型，并冻结了其参数。该模型将每个 16 kHz
原始音频样本转换为一个 768 维向量序列，然后
将其变换为固定长度的 384 维语音嵌入。语音波
形由 HiFi-GAN (V1) [37]生成。作为风格优化器，
我们使用了在日语数据集上微调的 Gemma2 大型
语言模型 4。不同的大型语言模型分别用于风格优
化（Gemma2）、方向文本生成（ChatGPT-4o）和
增强（Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct v0.2），以防
止由于从单一模型的有偏知识训练而引起的性能
崩溃，如在 [38]中所报告的。
所提出的模型按照以下四个步骤进行训练。

1. 使用大型内部数据集训练主干TTS模型历时 60
万步。

2. 骨干 TTS 模型以与 [39, 40] 相同的方式使用
GAN 进行进一步训练，额外训练了 200K 步，
固定学习率为 1 × 10−4，以提高合成语音的自
然度。

3. 模型随后在 30K步中使用交互和非交互数据集
进行了微调，以改进每位配音演员的说话风格
再现。损失函数和学习率与上一步相同。

4. 样式精炼器通过交互数据集进行训练。训练步
数为 10K步，使用 AdamW优化器 [41]，带有
4K预热步数。

4. 主观评估

我们进行了三项主观评估以确认所提出方法
的有效性。这些评估检查了迭代风格细化、细化精
度和自然度。对于此次评估，我们将测试数据集
（52种说话风格）分为五个风格组，具体如 [42]所
示。这五组可以解释为恐惧、快乐、愤怒、悲伤和
惊讶的群体。

4.1. 演讲准备

语音样本是在四种条件下生成的：相同,演员
引导的 (预言机),单次射击 (我们的)和迭代 (我们

3https://huggingface.co/rinna/japanese-hubert-base
4https://huggingface.co/rinna/gemma-2-baku-2b-it



表 2: 语音生成条件在一个方向周期跨越三个会话中的表现，说明了不同的方法（相同、演员引导、单次
和迭代）如何利用语音提示和方向。

Conditions 第 1节 第 2节 第 3节

输入 Output 输入 Output 输入 Output
Speech Prompt Direction 1 Speech 1 Speech Prompt Direction 2 Speech 2 Speech Prompt Direction 3 Speech 3

Identical Recorded-0 - 相同-0 Recorded-0 - 相同-0 Recorded-0 - 相同-0
Actor-Guided (oracle) Recorded-1 - Guided-1 Recorded-2 - Guided-2 Recorded-3 - Guided-3

Single-shot (ours) Recorded-0 X Single-1 Recorded-1 X Single-2 Recorded-2 X Single-3
Iterative (ours) Recorded-0 X 迭代-1 迭代-1 X 迭代-2 迭代-2 X 迭代-3

的)，如表 2所示。在语音生成过程中，我们使用了
两种类型的语音提示：实际录制的语音 (记录的-
N )和生成的语音 (迭代-N,相同-0 和引导式-N )，
其中 N 表示该语音取自方向循环的第 N 轮。

在迭代（我们的）和单次射击 (我们的)条件
下，我们的风格细化器接收了语音提示（之前会
话中迭代或非迭代生成的）以及相应的方向文本。
在相同和 Actor-引导的（预言机）条件下，没有使
用我们的风格细化器来生成语音（即正常 TTS生
成），而是使用实际录制的语音提示。

4.2. 迭代风格细化

我们进行了一次迭代风格精炼的主观评估。
参与者看到了在三种条件下最多三次精炼迭代的
伪方向循环：表 2中的相同、演员引导（我们的）
和迭代（我们的）。每个伪方向循环对应于测试数
据中的一个周期（图 2）。参与者看到了方向文本，
然后是参考演讲和测试演讲，形成一个伪方向循
环（详情见表 3）。随后，参与者用五点 MOS测
试为每一对打分，使用的方向文本如下：1 - 没有
变化；2 - 小幅修改；3 - 只有整体一致；4 - 反映
导演意图的调整；5 - 充分体现导演意图的重大改
变。在评估之前，参与者被提供了与每个分数相
对应的具体示例。例如，3分（“只有整体一致”）
解释为演讲总体上符合所要求的情感基调或风格，
但缺乏具体的改进之处的情况。相同条件通过评
定相同的语音对来验证我们的评价基准。我们期
望方向能在实际录音中得到正确反映，因此演员
引导（预言机）条件代表了我们方法的上限。

评估通过 82 名参与者在一个众包界面中进
行。对于评估，我们为每种方法选择了 16个方向

表 3: 来自方向循环中 第 4.2节和 4.3节评估的成
对语音。

方法 Identical Actor-guided Single-shot Iterative
风格优化器 - - X X

Session 1 Ref. Speech 相同-0 相同-0 相同-0 相同-0
测试演讲 相同-0 Guided-1 Single-1 迭代-1

Session 2 Ref. Speech 相同-0 Guided-1 Guided-1 迭代-1
测试演讲 相同-0 Guided-2 Single-2 迭代-2

Session 3 Ref. Speech 相同-0 Guided-2 Guided-2 迭代-2
测试演讲 同型-0 Guided-3 Single-3 迭代-3
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图 4: 主观评估结果对于迭代风格细化。（a）比较
了每种方法关于方向-周期。（b）将它们分解为五
个风格组并显示总体结果。

循环，即每个测试数据集中的语音演员的每个子
组选取三个或四个循环。结果如图 4 (a)所示。迭
代（我们的）由于我们的风格优化器的有效性显著
优于相同。另一方面，迭代 (我们的)稍微逊色于
演员引导的（预言机）。这些结果表明我们提出的
方法实现了与预期改进相符合的风格细化。演员
引导的（预言机）和迭代 (我们的)之间的差距表
明与期望的风格仍存在差异。迭代 (我们的)条件
也显示在方向周期中没有显著分数变化，这意味
着无论之前的改进次数多少，方向都会反映在合



成语音中。

图 4(b) 将汇总结果分解为风格组，并显示了
总体结果。迭代（我们的）在所有五个风格组中的
得分都低于 Actor-引导的（预言机）。虽然在“快
乐”和“惊讶”风格组中两种方法之间没有发现显
著差异，但在“总体”以及其他风格组中它们之间
的差异是显著的。这些结果表明，如图 4(a) 之前
所示，迭代 (我们的)在风格细化方面仍有改进的
空间。

4.3. 风格精修精度

然后我们评估了改进是否真正符合给定的方
向。参与者被呈现文本方向，然后连续展示了预改
进和改进后的演讲。随后，参与者通过一个从 −3
(改进偏离了方向) 到 3 (改进符合方向) 的七点
MOS测试来评估演讲与给定文本的一致性差异。
演讲是在表 2中的单次射击 (我们的)条件下生成
的，以及对应于表 3中单次射击 (我们的)条件下
的参考和测试演讲的预优化和优化演讲。

我们准备了两种条件：匹配和随机。在前一
种条件下，向参与者展示的方向实际上是用于细
化的，在后一种条件下，展示的方向是从测试数
据中随机选取的。每位配音演员选择了 50个会话
（五个子组中的每个子组有 10个会话）。每个会话
被评估了三次：一次是在匹配条件下的评估，两次
是在随机条件下的评估。为了涵盖句子多样性，随
机条件使用两个不同的方向进行评估。参与者人
数为 110人，通过相同的众包界面收集。此外，为
了详细分析，我们使用 ChatGPT o3-mini将随机
条件分类为随机 (相似)和随机 (不同)。我们要求
ChatGPT o3-mini对原始用于优化的方向与随机
选择的一个方向之间的相似性进行评分，评分为
从 1（不相似）到 5（非常相似）。根据这些预测分
数，我们将得分在 2分或以下的句子视为随机 (不
同)，将得分在 3分或以上的句子视为随机 (类似)。

图 5展示了使用参与者获得的原始分数，每
种风格和每种条件下风格精炼准确率的小提琴图。
匹配到在所有风格组中显著优于{随机 (不同类)。
随机 (相似)与匹配的性能相当。这些结果表明，
即使用于风格精炼的方向与给听众的方向不完全
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图 5: 主观评估结果关于风格精修准确性。“总体”
结果是从所有评估分数中获得的，未进行风格组
分类。

匹配，但如果它们的方向相似，则可以获得相当的
性能。另一方面，当给听众的方向句子与用于风格
细化的完全不同（即，随机 (不同)）时，分数明显
比匹配的和随机 (相似)要差，且分数分布偏向较
低。这些结果显示我们方法实现的细化与给定方
向一致。

4.4. 自然性

我们最终使用五点量表（1：非常不自然，5：
非常自然）的MOS分析了迭代生成对自然度的影
响。我们比较了三种条件：单次射击 (我们的)、迭
代 (我们的)和演员引导（预言机），如表 2所示。
参与者人数为 168人，通过相同的众包界面招募。
我们为每种条件选择了 15个句子，即每个测试数
据子组中每位配音演员的三个句子。

结果如图 6所示。所有条件，即演员引导的
（预言机），单次射击 (我们的)和迭代 (我们的)，
在自然度方面均无显著差异。这意味着我们方法
中明确的迭代细化不会降低自然度。

5. 讨论

如 Sect. 2.1中所述，我们的数据集包含先前
基于文本提示的 TTS 方法中未包含的困难方向。
我们认为这解释了 Sect. 4.2中的总体分数相对较
低的原因；即使在非迭代设置下，它仍然保持在三
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图 6: 主观评估自然度的结果。类似于图 4，(a) 对
所有方法在方向-周期上的比较。(b) 展示了从所
有评估数据中获得的风格组和“总体”结果，不包
括风格组分类。

左右 (Actor-引导的 (预言机))。
表 4列出了实验中得分最高和最低的三个示

例，这些示例来自测试数据（参见第 4.2节）。本
节通过检查数据集中的具体示例来讨论问题并为
未来的工作提出解决方案。

5.1. 风格建模

本研究主要集中在通过迭代环节进行风格精
炼。然而，我们发现一些示例，特别是那些得分较
低的示例，包含难以用单一基于语音嵌入的 TTS
系统实现的指令。具体来说，有些示例包含了指
定特定单词或手稿中位置（例如，“在开头”，“在
结尾”和“对于 ‘如何做 ‘部分”）的指令。由于
全局嵌入通常不能改变句子内特定单词的表现形
式，因此我们的方法很难通过精炼来反映这些指
令。一个有希望的解决方案是使用细粒度的方法，
如NaturalSpeech 3 [43]或VALL-E [44]作为 TTS
模型。

5.2. 语言内容建模

在给出行动指令时，支持改变语言信息也很
重要。事实上，一些指导包括了对这些特征的说
明（例如，“屏住呼吸”和“在词语之间只做一个
短暂的停顿”）。然而，我们当前的模型仅优化语音
风格同时保持语言信息不变。为了实现这种支持，

表 4: 交互式风格细化评估中，排名前三和最末三
样本的方向为交互式 (我们的)。下划线的和粗体
部分分别代表特定单词或位置的说明和更改语言
信息的说明。分数来自第 4.2节。

Score Direction (Translated from Japanese)
4.67 Try speaking bit faster overall. Especially in

后半部分, picking up the pace slightly will
help emphasize the joy of discovery

4.22 在行的开头, try 喘了口气, as if you’re
slightly out of breath. This will help con-
vey a sense of excitement.

4.20 Slow down the speaking pace a little, and try
to let the sound fade out 在结尾处, as if it’s
gently disappearing.

2.30 屏住呼吸 slightly 在结尾处, as if swallowing
your words. Make it sound more desperate
and urgent.

2.30 Lower your tone 在结尾处 and let your voice
fade out weakly. This will create a worn-out
impression.

2.08 Extend the ending slightly to
add a gentle, inviting nuance.
对于“这样做怎么样”的部分, speak softly
as if warmly encouraging the listener.

不仅需要细化副语言信息，还需要从指令中细化
语言信息。一个有希望的方法是将 LLM用于语言
信息修改纳入我们的提议方法中。

5.3. 主观评价的设计

本文中的评估考察总体印象。鉴于这是对我
们提案的初步评估，这一点是合理的。然而，由
于这种评估方法可能无法完全捕捉到细微的风格
差异，因此第 4.2节中演员引导（预言机）条件下
的相对较低分数是可以理解的。最近的文字转图
像/视频生成任务也面临着相同的评估难题。正在
研究一些能够捕获详细生产差异以评估与文本提
示 [45, 46]一致性的方法。同样，需要进一步探索
更加细致和合适的评估方法来推进我们的工作。



6. 结论

本文提出了一种 TTS系统的方法，可以模拟
声优导演与配音演员之间的互动。主观评估表明，
我们提出的方法实现了某种程度上符合用户指导
的迭代风格优化。此外，对几个实验的分析为进
一步提升我们的方法以实现人类级别的风格优化
提供了建议。未来的工作将涉及进一步细化风格，
不仅通过语音嵌入的操作，还包括融合语言信息
（例如，静默停顿的位置、重音或音调强调）。对于
这项任务的有效评估方法的研究仍然是一个持续
的挑战。作为构建风格优化框架的一个初始步骤，
我们研究了一种依赖说话人的风格优化器，并计
划将这种方法扩展到独立于说话人的情景。
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